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Amazon Bedrock で Claude 3 を使いこなそう！

アマゾン ウェブ サービス ジャパン合同会社

パブリックセクター技術統括本部

シニアソリューションアーキテクト

松井 佑馬

生成 AI で教育を加速 ! 最新トレンドと実践ガイド
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自己紹介 松井 佑馬
パブリックセクター技術統括本部

教育・研究技術本部シニアソリューションアーキテクト

• 2014年 ソフトウェアエンジニアとして Amazon Japan 入社
その後プロダクトマネージャーにロール変更

• 2017年 Alexa チームに SA として異動し、様々なAlexa スキル開発を支援

• 2021年 AWS Japan に EdTech 担当 SA として入社
教育関係のお客様の技術支援を担当
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• 教育における生成 AI の活用

• Amazon Bedrock の概要

• Claude 3 の特徴と利用例

アジェンダ

3
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教育における生成 AI の活用

4
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教育のデジタル化

テクノロジーとデータを⺠主化し、
⼦供たち⼀⼈ひとりの可能性を引き出す

AWS は教育の DX を加速
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教育業界を取り巻く課題

6

教育のデジタル化

• 個別最適な学びと協働的な学びの実現
• デジタル技術を活⽤した効率的、効果的な学びの実現
• データを活⽤した学習者⼀⼈ひとりに最適化された学びの実現

• 先⽣⽅の働き⽅改⾰の実現
• デジタル技術を活⽤した事務作業の負荷軽減
• 学習者⼀⼈ひとりに向き合った創造的な学びの実践

⽣成 AI の活⽤で

教育における課題解決を加速
組織内のデータ x ⽣成 AI
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AWS が⽀援したい・実現したい 教育 DX（公教育の例）

校務系システム

…

学習系システム

教育ダッシュボード収集 蓄積
カタログ

処理系 可視化

成績情報

⽣徒情報

出席情報

健康情報 デジタル教材

学習管理 (LMS)

CBT

授業⽀援

⽣成 AI の活⽤ ⽣成 AI の活⽤

⽣成 AI の活⽤

② 個別最適な学びと協働的な学びの実現① 先⽣⽅の働き⽅改⾰の実現
組織内のデータ x ⽣成 AI による課題解決

セキュリティセキュリティ

組織内データ組織内データ

データ利活⽤
システム
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組織内のデータ x ⽣成 AI で実現可能なユースケース例

⽂書の要約

記録からレポートの⽣成

カリキュラム・時間割⽣成

画像認識︓写真の認識やタグ付け
書類の読み取り

テスト問題の⽣成

テストの⾃動採点

学習補助アシスタント

画像⽣成︓教材の素材画像
プレゼンテーションの素材画像

校務 学習
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テストの問題を⾃動で⽣成する

9

教育

• 授業・部活・⽣活指導など、さまざまな業務をこなす中で、テストや課
題の問題作成は⼤きな時間を費やす業務の⼀つである

• 問題集などの問題をそのまま利⽤すると、学習範囲や⽣徒の理解度
に応じた問題を作るのは難しい上、その数にも限りがある

• Amazon Kendraを⽤いて過去の問題や教材など参照し、新たな
テスト問題を⽣成することができる

• 問題のポイントや解説を含めて⽣成できる
• ⽣成した問題を保存し、次の問題を作成する際の参照元にできる

• ⽣成された問題を実際に解いた時の正答率やフィードバック・⽣徒の
習熟度を元に次の問題を⽣成する

• ⽣徒が⾃分⾃⾝で問題を作成して解けるようなアプリを作成する

教員の⽉当たりの時間外労働時間は95時間にも上るとの調査もあ
り、社会問題と化している（参考）
このソリューションは、教員の労働状況改善に留まらず、⽣徒にとって
もより良い学習体験をもたらす可能性を秘めている

課題

Point

ユースケース

Next Step へのヒント

先生

S3 Bucket
（教材データ）

生成 AI
アプリケーション

生成した
問題の保存

参照

中二範囲の不定詞の問題を作りたい

Amazon Kendra

Amazon Aurora

より詳しくユースケースのアイデアや構成を知るには
「公共機関における生成 AI の活用案」 を参照ください

（QRコードをスキャンするか検索）
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Amazon Bedrock の概要

10
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咲く
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生成 AI とは？
• 会話、ストーリー、画像、動画、⾳楽など、

新しいコンテンツやアイデアを創造する AI
• ⼀般に 基盤モデル（Foundation Model) と呼ばれる

膨⼤なデータに基づいて事前にトレーニングされた⼤規模モデルを利⽤
• 基盤モデルは幅広いタスクへの適⽤が可能
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業務に適した⽣成 AI ツールの選択

シンプルで強⼒、
すぐに使える

細かいレベルの
制御と柔軟性

AWS の⽣成 AI 技術スタック
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単⼀の API で主要な基盤モデルにアクセス

サーバーレス

独⾃知識を活⽤した⽣成 (RAG)

複雑なタスクを実⾏可能なエージェント

セキュリティ・プライバシー・安全性Amazon Bedrock
基盤モデルによる ⽣成 AI 
アプリケーションを構築して
スケーリング
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様々な基盤モデルを⽤途に合わせて選択可能
Amazon Bedrock

14

Amazon Titan Text Lite

Amazon Titan Text Express

Amazon Titan Text 
Embeddings

Amazon Titan Text 
Embeddings V2

Amazon Titan Multimodal 
Embeddings

Amazon Titan Image 
Generator 

Claude 3 Opus

Claude 3 Sonnet

Claude 3 Haiku

Claude 2.1

Claude 2

Claude Instant

Llama 3 8B

Llama 3 70B

Llama 2 13B

Llama 2 70B

Command

Command Light

Embed English 

Embed Multilingual

Command R+

Command R 

Stable Diffusion XL1.0

Stable Diffusion XL 0.8
Jurassic-2 Ultra

Jurassic-2 Mid

Mistral Large

Mistral 7B

Mixtral 8x7B

テキスト⽣成⽤
多⾔語対応 LLM

テキスト要約、⽣成、
Q&A、検索、画像

⽣成

テキスト要約、
Q&A、テキスト
分類、テキスト補
完、コード⽣成

⾼品質の画像と
アートの⽣成

要約、複雑な推
論、執筆、コー
ディング

テキスト⽣成、
検索、分類

質疑応答と
読解⼒

New

New

New

New

New

New
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Amazon Bedrock
データを安全かつ
プライベートに

お客様のデータはいずれも、
基盤モデルのトレーニング
には使⽤されません

すべてのデータは暗号化さ
れ、カスタマイズに使⽤さ
れるデータはお客様の VPC
を介して安全に転送可能

GDPR、SOC、ISO、CSA
コンプライアンスおよびHIPAA 
適格性サポート
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Guardrails for 
Amazon 
Bedrock

責任ある AI ポリシーに基づいた
不適切なコンテンツのフィルタリング

短い⾃然⾔語の説明による
拒否トピックの定義とその禁⽌

個⼈情報やカスタムで定義した正規表現
による、機密情報の編集およびブロック

アプリケーション要件と、
責任ある AI ポリシーに合わせて
カスタマイズされた
保護機能を実現

Amazon Bedrock の複数の基盤モデルと
エージェントにガードレールを適⽤
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Claude 3 の特徴と利用例

17
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出力の
品質

応答速度 コスト

Anthropic の最新基盤モデル Claude 3

Claude 3
Opus

Claude 3
Sonnet

Claude 3
Haiku

主な
ユース

ケース

Anthropic の最も
強力な AI モデル
で、非常に複雑な
タスクでもトップ
レベルのパフォー
マンスを発揮

特にエンタープラ
イズワークロード
にとって、インテ
リジェンスとス
ピードの理想的な
バランスを実現

ほぼ即時の応答性
を実現する

Anthropic の最速
かつ最もコンパク
トなモデル

Context 20万 20万 20万

画像

コスト* $0.015
$0.075

$0.003
$0.015

$0.00025
$0.00125

*Per 1K tokens

ニーズに合った最適なモデルを選択
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Claude 3 Opus
• 最も高性能なモデルが求められる場合
• 高度な論理的推論、複雑なコーディングやデータ分析、ツールを駆使する AI エージェント

Claude 3 Sonnet
• 応答速度やコストを含めバランスの良い高性能なモデルが求められる場合
• 高度なチャットボットや高品質な文章・画像の解析など、幅広いユースケースでの利用を想定

Claude 3 Haiku
• 応答速度の速さやコストの低さが求められる場合 (Haikuでも十分に対応可能なケースあり)
• チャットボット、データ抽出や分類、要約、画像分析、翻訳、RAG アプリケーション

出力の
品質

応答速度 コスト

Claude 3 各モデルのユースケース
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Claude 3 の特徴 (1) Haikuは性能を維持しつつ高速に動作 

書き起こし
の要約
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• Claude 3 は 3 種類全てがマルチモーダルなモデル

• テキストのみで利用することも
複数枚の画像を含めることも可能

• ユースケース

§ 資料や図、表からデータを抽出

§ 画像の状況分析

§ 手書きのメモや図表の文字起こし

§ 画像から製品情報や知見を生成

22

Claude 3 の特徴 (2) マルチモーダル (テキスト+画像) 対応

この車の状況を説明して

このレポートを要約して
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Claude 3 の特徴 (2) マルチモーダル (テキスト+画像) 対応

画像のタグ付けと
説明文生成
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Claude プロンプトエンジニアリング

1. 明確かつ直接的であること: 応答を導くための明確な指示と背景を提供

2. 例を使用する: プロンプトに例を含めて、目的の出力形式またはスタイルを指示

3. 役割を与える: 特定の役割 (エキスパートの役割など) を割り当て

4. XML タグを使用する: タグを組み込んでプロンプトと応答を構造化し明確化
§ 「動物の名前を教えるので、その鳴き声で反応してください。<animal>XXX</animal>」

5. 段階的に考えさせる: 出力の品質向上のために段階的な思考を奨励
§ 「・・・質問に答える前に、 <thinking></thinking>タグの中で段階的に考えてください。その
後、最終的な回答を<answer></answer>タグで出力してください。」

6. 出力形式の制御: 一貫性と読みやすさのために目的の出力形式を指定
§ JSON/XML/HTML/CSV/Markdown/カスタムフォーマット等

24

Anthropic
プロンプト
ライブラリ
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ユーザー向けのチャットや要約・翻訳等
汎⽤的なユースケースをすぐに提供

⾼いカスタマイズ性

各ユーザーの使⽤履歴の全てを
アカウント内に閉じて⾃動で記録

デプロイした瞬間から
本番運⽤できる
⽇本語⽣成AIソリューション

認証や IP アドレス制限を
始めとしたセキュリティの担保

Claude 3 を使いこなす: Generative AI Use Cases JP
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まとめ

26
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✅ 教育における生成 AI の活用

• 組織内のデータ x 生成 AI による学びや働き方の課題解決

✅  Amazon Bedrock の概要

• セキュアに基盤モデルを選択・活用してアプリケーション構築

✅  Claude 3 の特徴と利用例

• 高精度なものから高速なものまでマルチモーダル対応の基盤モデル

• プロンプトエンジニアリングおよびサンプルアプリケーション

まとめ

27



© 2024, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates. All rights reserved.

⽇本最⼤の "AWS クラウドを学ぶイベント" 

2024 年 6 ⽉ 20 ⽇、21 ⽇ | 幕張メッセ | 参加無料

• 初⼼者から経験者まで学べる︕150 以上の セッション
• ソリューション展⽰、業界別に特化した事例展⽰など 250 以上の展⽰ブース
• その場で導⼊や技術に関する相談をエキスパートにできる AWS 導⼊＆技術相談
• ライブステージ、展⽰、コミュニティをはじめとする Developer Zone や、⼈気の体験型プログラムが勢揃い !

https://aws.amazon.com/jp/summits/japan/
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Thank you!

公共機関における
生成 AI の活用案

Anthropic
プロンプトライブラリ

Generative AI
Use Cases JP

(QRコードをスキャンするか検索して参考情報にアクセス)

AWS Summit
Japan
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梅田 昌太
アマゾンウェブサービスジャパン合同会社

技術統括本部ソリューションアーキテクト

生成 AI をお客様のアプリに組み込む
生成 A I  で教育を加速 !  最新トレンドと実践ガイド
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自己紹介

• 氏名: 梅田昌太
• 経歴:スタートアップや事業会社などでAWSを利用した
開発に従事

• 現在は教育機関のお客様を技術支援
• 好きなサービス Amazon S3, AWS Glue
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本日お話しする内容

• 生成AIをお客様アプリへ組み込むヒント
• RAGというアプローチ
• Knowledge bases for Amazon Bedrockのご紹介
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単⼀の API で主要な基盤モデルにアクセス

基盤モデルのカスタマイズ

検索拡張⽣成 (RAG)

複雑なタスクを実⾏可能なエージェント

セキュリティ・プライバシー・安全性

Amazon Bedrock
基盤モデルによる ⽣成 AI 
アプリケーションを構築して
スケーリングする最も簡単な⽅法
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単⼀の API で主要な基盤モデルにアクセス

基盤モデルのカスタマイズ

検索拡張⽣成 (RAG)

複雑なタスクを実⾏可能なエージェント

セキュリティ・プライバシー・安全性

Amazon Bedrock
基盤モデルによる ⽣成 AI 
アプリケーションを構築して
スケーリングする最も簡単な⽅法
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RAG  (Retrieved Augmented Generation) とは

ユーザー ⽣成AI
（LLM）

Generation
（⽣成）

ナレッジベース

Retrieval
（取得）

外部データ

インデックス作成

質問

回答

Retrieve: 外部データを元に作成されたナレッジベースか
ら、質問（⼊⼒クエリ）に関連する情報を検索・取得す
る機能。
Generation: 検索された関連情報と⼊⼒クエリを組み
合わせ、LLMを⽤いてそれらに基づく出⼒を⽣成する機能

RAG は Retrieve（検索）と Generation（⽣成）
の2つのステージを組み合わせることで、幅広い知識を有
効活⽤しながら、⾼品質な回答を⽣成 するアプローチ

コンテキスト

検索結果

質問
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プロンプト
エンジニアリング

検索拡張⽣成
(RAG)

ファイン
チューニング 継続事前学習

複雑性
質

価格
時間

基盤モデルをカスタマイズする⽅法

36
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RAG - 背景：「幻覚 (hallucination)」問題
⼤規模⾔語モデル(LLM)の特性として “もっともらしい回答”を⽣成してしまう

→ ビジネスでの利⽤を阻む壁 になりがち

ビジネス利⽤においては、「幻覚」を含んだ出⼒を許容できない場合が多い

“幻覚”が発⽣する主な理由︓

• 学習データの偏り・不⾜
• 確率的な出⼒を⾏うモデルの特性

• (⼀定の調整は可能だが)
モデルの出⼒は確率的なもの

• 評価指標の問題
• 出⼒が正確かどうかは

そのLLM⾃体は評価しない

※LLM︓Large Language Model (⼤規模⾔語モデル)

Q:佐藤先⽣の担当教科は何ですか︖

A:︖︖︖
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RAGのメリット
• Hallucination抑⽌︓ナレッジベースから取得する事実から回答を⽣成することで、

Hallucination（幻覚）をできるだけ抑⽌する
• 回答精度の向上: 外部情報を取り⼊れることで、 モデル⾃体の限界や知識の⽋如を補い

回答の精度を向上できる（質問に関連性の⾼い回答を⽣成可能）
• 最新情報の反映: ナレッジベースのデータを更新することで、最新の情報を反映させることが

可能
• 出⼒の⼀貫性︓ナレッジベースからの検索結果をベースに回答することで、質問に対して⼀

貫性のある回答を⾏うことが可能
• 応⽤範囲の広さ: 様々なタイプの問いに対して関連する情報を提供することで、幅広いアプ

リケーションでの応⽤が可能
• LLMのカスタマイズ︓FineTuning を⾏うことなく、LLMが⽣成する回答に業界や組織固有

の知識を判定することができる
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RAG - AWSサービスを活⽤した実装アプローチ
RAG(検索拡張生成)のナレッジソース実装にはいくつかの選択肢がある

2. Bedrock
& Vector DB

1. Bedrock
& Kendra

• ドキュメントをあらかじめ
Kendraに格納

• 質問を⼊⼒としてKendraをセ
マンティック検索でクエリし、関
連するドキュメント群の抜粋を
取得

• 結果を元にプロンプトを⽣成し
基盤モデルで回答⽣成

• ドキュメントをあらかじめ
Embeddingでベクトル化し
Vector DBに格納

• 質問を⼊⼒としてVector DB
をクエリし、近似ドキュメントを
取得

• 結果を元にプロンプトを⽣成し
基盤モデルで回答⽣成

RAG (Retrieval Augmented Generation)
の 実装アプローチ

3. Knowlede Base for
Amazon Bedrock

• Bedrockが提供する
機能「Knowledge Base」
を利⽤してRAG機能を実現

• UIはユーザーが開発

4. Amazon Q
for Business

• チャットアプリケーションを提供
する
Amazon Q for Business
のUIと機能を利⽤

• UIを含めたアプリを提供する
ので、ユーザー側での開発は
不要

要開発 (⾃由度:⾼) マネージドサービス (⾃由度:低)
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Knowledge bases for Amazon Bedrock
検索拡張生成 ( R A G )  のネイティブサポート

41

MODEL

Anthropic—Claude

Meta—Llama2

Amazon—Titan Text

AI21 Labs—Jurassic2

USER QUERY AUGMENTED PROMPT ANSWER

KNOWLEDGE
BASES FOR

AMAZON BEDROCK

32

1 4 5 6

FMをデータソースに
安全に接続し、RAGで
より適切な回答を提供

取り込み、検索、生成
を含むフルマネージド
RAGワークフロー

複数ターンにわたる会
話のための組み込み
セッションコンテキス
ト管理

検索機能付きの自動引
用による透明性の向上

A M A Z O N
B E D R O C K
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Knowledge bases for Amazon Bedrock
EXAMPLE :  教科担当の先生を教えてもらいましょう
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教師名 担当科目

佐藤先生 数学

英語

鈴木先生 国語

英語

高橋先生 理科

社会

田中先生 英語
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Knowledge bases for Amazon Bedrock
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教師名 担当科目

佐藤先生 数学

英語

鈴木先生 国語

英語

高橋先生 理科

社会

田中先生 英語
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Knowledge bases for Amazon Bedrock
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組み込みSample



© 2024, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates. All rights reserved.© 2024, Amazon Web Services, Inc. or its affiliates. All rights reserved. 

240 を超えるクラウドサービスで
あらゆるワークロードをサポート

45

コンテナ

アプリケーション統合

ブロックチェーン

量⼦テクノロジー

セキュリティ・ID・
コンプライアンス

分析

ビジネスアプリケーション

IoT

機械学習

マネジメントとガバナンス

メディアサービス

ロボット⼯学

コンピューティング

AWS コスト管理

エンドユーザーコンピューティング

モバイル

ネットワークとコンテンツ配信

ストレージ

ARとVR

データベース

開発者⽤ツール

サーバーレス

Game Tech

カスタマーイネーブルメント

移⾏と転送

⼈⼯衛星
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Thank you!
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⽣成AIの信頼性を上げてビジネス
を加速させるためのデータ活⽤術

新規事業部
熊⾕ 敏宏



熊⾕敏宏（KumaGAI Toshihiro）
新規事業部
⽣成AIチーム
ソリューションセールス

経歴
● 2016年クラスメソッド⼊社、在籍8年⽬
● 最新のIT技術に⽬がない技術⼤好きセールス
● クラウド、アプリ開発、SaaSを経て、⽣成AI領域の専任営業を担当

趣味
● 趣味はランニング、マラソン、トレイルランニング（フルマラソン記録 3:26:00）
● 実家が飲⾷をしていて料理が得意

⾃⼰紹介



クラスメソッドの⽣成AI活⽤⽀援サービス

⽀援領域 ご提供内容

⽣成AI環境構築サービス
社内で⽣成AIを活⽤するための独⾃環境構築を⾏います。
様々なクラウド基盤に構築が可能であり、エンタープライズレベルのセキュ
リティ要件にも対応可能です。

技術コンサルティング ⽣成AIを活⽤するうえでの技術⾯でのお悩みを解決します
どのような技術を使うべきかの選定や実装を⽀援します

システム
インテグレーション

⽣成AIを活⽤したWebサービスやアプリケーション、社内ツールなどの構築
を⾏います。
事業案の壁打ちからシステム開発、運⽤まで全領域でご⽀援が可能です。

活⽤を推進する教育⽀援 社内で活⽤を推進するための教育⽀援を⾏います。

⽣成AIの専⾨家による技術⽀援からビジネス課題を解決するためのPoC⽀援、
教育⽀援など幅広い⽀援を⾏っています。



⽣成AIの⽀援事例

コクヨ株式会社様
「KOKUYO DIGITAL ACADEMY」⽣

成AI環境の構築⽀援
デジタル⼈材教育‧実践プログラムと

カルチャーを技術で下⽀え

株式会くすりの窓⼝様
RAGを活⽤した

⽣成AIチャットボット提供
LLM選定やインフラを1カ⽉で構築

株式会社オプテージ様
⽣成AIチャットボット導⼊で

社内の問合せをサポート
業務改善の取り組みや

AI利⽤のナレッジ蓄積にも貢献



1. ⾃社データ活⽤において、⽣成AI（LLM）を利⽤検討するポイ
ントが分かる

2. ⽣成AI（LLM）に⾃社データについて答えさせるときに発⽣す
るデータマネジメント課題と対策について知識が得られる

本⽇のゴール



⽣成AI活⽤における考え⽅のポイント｜データ活⽤編



企業が持つ⾮構造化データの割合90%
出展：blog.box.com｜”90% of your data is unstructured — and it’s full of untapped value”

https://blog.box.com/90-your-data-unstructured-and-its-full-untapped-value

社内に眠る宝の⼭



構造化データ‧⾮構造化データの違い

引⽤：tablaue.com｜”データレイクとは？活⽤で得られるメリットや有⽤な業種などを解説”
https://www.tableau.com/ja-jp/learn/articles/data-lake



Amazonにおける活⽤例

● 信頼できるユーザーのレビューに基づき
AI が製品レビューのハイライトを⽣成

● 製品の特徴を⽰すアイコンを AI が⽣成
（性能、使い易さ、安定性など）

● アイコンを選択すると、関連する レ
ビューテキストの詳細をまとめて読める

● 出品者の作業負担を軽減する AIのサービ
スも開始し、商品の効率的な販売を⽀援

出展：Amazon.com｜ “How Amazon continues to improve the customer reviews experience with generative AI”
 https://www.aboutamazon.com/news/amazon-ai/amazon-improves-customer-reviews-with-generative-ai



ビジネスへのインパクトは多⼤

メリット 具体例

プロセス⾃動化
● ⼿作業で⾏っている業務を⾃動化して効率や⽣産性が上がる。
● メールの分類作業、請求書処理の⾃動化、契約⽂書のレビューなどアナロ

グに⾏っているビジネスプロセスを⾃動化できる。

意思決定の質向上
● ⾮構造化データの解析によって、より良い意思決定ができるようになる。
● ニュースや市場レポートの解析して投資リスクや市場トレンドを評価す

る。

顧客理解の深化
● 顧客の⾏動や感情を深く理解することによる、カスタマーエクスペリエン

スの向上につながる。
● 顧客の使⽤写真を分析し、実際の使⽤⽅法や期待される機能を理解するこ

とで、新製品開発や既存製品の改良に役⽴てる。

企業の競争優位性確保につながる情報が90％の⾮構造化データ
に眠っている



なぜ⽣成AI‧⼤規模⾔語モデルなのか

理由その1
⾔葉同⼠の距離関係（類似度）を学習
していて近い遠いが分かることで、⾮構
造化データをグルーピング、ソート、
フィルタリング、検索することが容易に
なる

理由その2
膨⼤な量を学習しているLLMはありとあ
らゆる次元（規則性の軸）において類似
度を学習しており、従来の機械学習や
ディープラーニングと⽐べて汎⽤性が⾼
い

ポイント！
莫⼤な労⼒や⼿間がかかる⾮構造化データの取り扱いが、

⽣成AI‧LLMの登場によって低コストで実現できるようになる



⽣成AIに⾃社データを回答させるときの
課題と対策



従来䛾生成AI䛾制限とRAG䛾強み

13

RAG䛾活用により生成AI䛿事前学習した知識䛾みならず、
追加䛾データを利用して回答が可能となった

従来の⽣成AI（LLM）
の特徴

● 回答可能な情報は学習時点までの汎⽤的な情報が対象
● 社内情報など⼀般公開されていない情報については回答ができない
● ⾃社データを利⽤できないため、業務活⽤は限定的になりがち

RAGの特徴
● ⾃社のデータや情報をLLMを組み合わせて活⽤を⾏う
● 追加で情報を付与すれば、ドキュメントを参照しファクトに基づいた

回答が可能
● ⾃社独⾃の⽣成AIとして、様々な業務に活⽤できる



RAGとはLLMに追加で情報を与えて回答を⾏わせる⼿法

通常

RAG

ユーザー

ユーザー

ドキュメント

プログラム

質問

誤った回答

質問

誤った回答

質問

正しい回答 質問 ＋ 関連テキスト

正しい回答

検索

関連テキスト

プログラム

LLM

LLM



RAGアプリのデモ



システム構成図

2.  質問内容をもとに
情報検索を実施

アプリケーション

社内データへの検索

GenAI∕LLM *1
チャットツール

＋

1.  利⽤者が質問を⼊⼒

3. 検索結果をもとに
⾃然⾔語で回答を⽣成

4. ⽣成した回答に
必要情報を追加

5. 回答を表⽰

Amazon
Kendra

S3

Amazon 
Bedrock

OpenAI 
GPT

AWS環境にて構築を実施し貴社のご要望に応じた
ユーザーインターフェースとLLMの選択が可能

データアップローダー 
*2

*1 Azure OpenAI䛾利用も可能
*2 データアップローダー䛿 CS Analytics 無料版を利用



他⼿法の⽐較（独⾃情報をLLMに答えさせる⽅法）

※ ⼤まかな傾向の⽐較です。ケースや基準によって異なります

構築の
難易度

構築
コスト

精度
（理想）

分析‧改善の
難易度

(≒ 開発コスト)
ランニング

コスト

(簡単な)
fine-tuning

◯
低い

◯
安い ◯

✕
難しい

(コスト⾼い)
◯

安い

RAG ◯
低い

◯
安い ◯

◯
やりやすい

(コスト低い)
△

(検索サービスが
必要)

モデルの独⾃
カスタマイズ

(継続学習)
✕

⾼い
✕

かなり⾼い ◎
✕

難しい
(コスト⾼い)

◯
安い



RAGの注意点（勘違いされやすい点）
全部のドキュメントを”学習”するわけではない
‧検索でヒットした⼀部の⽂章のみをもとに回答する

なので、回答の質は
ドキュメントを初⾒の⼈が理解できる範囲で答える感じ
 = 新⼊社員の⼈が回答する感覚



RAG利⽤時に発⽣する課題と解決の例
課題例１：CSVファイル䛾途中が抽出されてしまった

・解決策：ファイル䛾分割

課題例２：似たようなドキュメント䛾内容が混同して回答された

・解決策：タグ付け・フィルタリング

課題例３：パワポファイル䛾読まれ方が意図しない形になってしまった

・解決策：マルチモーダルなモデルを使って読み込む

課題例４：ドキュメントに書かれてない社内知識が必要だった

・解決策：用語集をつくる



課題例１：対応しない箇所をもとに回答をしてしまった

質問
「〇〇できないときの対処⽅法を教えて」 

回答
「設定画⾯を開き、有効になっているか確認 ...」 



課題例１の原因：抽出する範囲が合っていない
タイトル 回答例 詳細情報・回答根拠・リンク先情報
ログインパスワードを忘れたとき䛾手順を教えて
"ログインパスワードが分からなくなった場合䛿
Slackで情シス宛に初期化依頼をしてくだい。
詳細䛿リンク先を参照してください。
[リンク先 ](http://sample.classmethod.jp/sample/sample/1)"
"初期化する権限䛿情シス䛾みが保有しています。
ユーザ䛾みで䛿行えない䛾で、ご連絡ください。 "
〇〇が反応しないとき䛾対処手順を教えて
"設定画面を開き、〇〇が有効になっているか確認してください。
確認方法や詳細䛿リンク先を参照してください。
[リンク先 ](http://sample.classmethod.jp/sample/sample/2)"
"〇〇䛿誤って無効にされてしまうケースが多いです。
設定を改めてご確認ください "
〇〇できないとき䛾対処方法を教えて
"ソフトウェア䛾再起動をしてください。
詳細䛿リンク先を参照してください。
[リンク先 ](http://sample.classmethod.jp/sample/sample/3)"
"再起動処理が完了するまでに、数分かかります。
再起動後アイコン上䛿すぐに接続できるように見えますが、
処理中䛾状態です䛾で、時間をあけて接続して下さい "

⾏をまたいで、途中が抽出されしまった
ヘッダーの情報もない



課題例１の解決⽅法：ファイルを⼩さく分割する

FAQ.csv

FAQ_0.csv

FAQ_1.csv

FAQ_2.csv



課題例１の結果：正しく読み込まれた

質問
「〇〇できないときの対処⽅法を教えて」 

回答
「ソフトウェアの再起動をしてください ...」 



課題例２：似たドキュメントを内容を混同してしまった
起動⼿順
‧アプリを起動
‧リストをタップ
...

製品A マニュアル

起動⼿順
‧アプリを起動
‧ファイルを確認
...

製品B マニュアル

質問
「製品Aの起動⼿順を教えて」 

回答
「アプリを起動し、リストをタップした後、

ファイルを確認してください」



課題例２の解決⽅法：タグ付け‧フィルタリングをする
起動⼿順
‧アプリを起動
‧リストをタップ
...

製品A マニュアル

起動⼿順
‧アプリを起動
‧ファイルを確認
...

製品B マニュアル

製品型番：A

製品型番：B

検索
サービス

(フィルタリング)



課題例３：読み込まれるテキストの順序がおかしかった

https://www.jinji.go.jp/saiyo/siken/senkou/setsumeikai_17.pptx

順番が変わる
（オブジェクトのレイヤー順で読まれてる ※推測）

親⼦関係がわかりにくいテキストになる

①

②
③

①

③
②



課題例３：画像が読まれない

https://www.jinji.go.jp/saiyo/siken/senkou/setsumeikai_17.p
ptx

そもそも画像があったかどうかも
わからない

※ Kendraのリファレンスにも
デフォルトでは画像が読み込まれないことは明記されています

補⾜：既存のドキュメントローダーでは、
画像は読み込まれるものの、

変換後のテキストは簡素で情報が⾜りないことが多い



課題例３の原因：⼈間の読み⽅とシステムの読み⽅が異なる

読むと理解できる

意図しない読まれ⽅をする

システム

ドキュメント

⼈間が読んでわかりやすい ≠ システムが読み込んだあとの形式がわかりやす
い

⼈間



課題例３の解決⽅法：マルチモーダルなモデルを使う

⼈間

読むと理解で
きる

⼈間と同じよ
うな読み⽅

ドキュメント

マルチモーダルなモデル



課題例３の結果：⼈間が読む順序で⽂字起こしできた

詳細はこちらのブログをご覧ください
https://dev.classmethod.jp/articles/read-powerpoint-document-with-cl

aude-3/

# 経済産業省のMission
## ⽇本経済‧国⺠の暮らしを豊
かにする
### 産業政策
- ⼈⼯知能、IoT、ヘルスケア
- データ活⽤、中⼩企業
- 産業構造‧‧‧
### 通商‧貿易
- EPA、TPP、インフラ輸出
- 新興国戦略、ルール形成
- 戦略‧‧‧
### 資源‧エネルギー
- 電⼒⾃由化、新エネ‧省エネ
- 原発、資源外交‧‧‧

### ⼿段
- 経済成⻑
- 産業競争⼒の強化
- イノベーション
- 世界の富の取り込み
- エネルギー安定供給
### ⽬的
- 社会課題の解決
  Ex.少⼦⾼齢化、貧困問
題、
  世界の不安定化
- 豊かな社会の実現



課題例３の結果：画像を説明させることができた

詳細はこちらのブログをご覧ください
https://dev.classmethod.jp/articles/read-powerpoint-document-with-claude-3/

# 活気ある職場‧働きやすい環境 1
## 職場⾵景
[オフィスの様⼦が写っている。複数の⼈が机を囲んで作
業をしている。]
[3⼈の男⼥がパンフレットを⾒ながら話し合っている。壁
には絵画が掛かっている。]
## 働きやすい職場環境
- テレワーク ※29FYは延べ7,000⼈以上が実施。中央省庁
では最多。
- ペーパーレス ※4年で37%削減
- フレックス
- ⾵通しのよい職場 (職員意識調査:職場満⾜度77割以上)
- 様々な研修制度 (年間100回以上の勉強会の開催など)
[2台のノートPCが写っている。]
個⼈PC:軽量で持ち運びが容易

※ プロンプトの指⽰は簡易なものを使⽤したので、
出⼒される説明は改良の余地があります



課題例４：社内知識‧業務知識が必要

例：
‧質問
 「20期の年末年始の
  スケジュールを教えて」
‧ドキュメント
 ‧2023年の年末年始
 ‧2022年の年末年始

ポイント
‧20期が何なのか把握させる
‧20期が何年に対応するのか
 計算させる
‧1期が何年なのか教える

普遍的な社内知識に対応させる
（こうしたケースが⼤量にある）



課題例４の原因：情報量の差
回答に関係する情報（社内情報に関するQA䛾場合）

システムが使用している情報䛿、人間に比
べてごく一部

→ 暗黙的な情報が隠れている

暗黙知
明文化

(ドキュメント)

暗黙知
明文化

(ドキュメント)

業務知識

社内知識

暗黙知
業界䛾常

識

エンタープライズ検索で
検索できる（しやすい）範囲



課題例４の解決策(の１つ)：⽤語集をつくる

[# ドキュメント]のテキストの中から、社内
⽤語集を作成したいです。
社内⽤語を抽出し、その単語の意味も推測
して出⼒してください。
出⼒は[# 出⼒の形式]に従ってください。

ドキュメント

LLM

20期：2023年7⽉〜
2024年6⽉のこと

⽤語と意味のリスト



課題例４の結果：社内⽤語とその説明を抽出できた
2255ファイルから5153件を抽出できた（※ 重複あり）
⼀例

#01help-me 社内䛾ヘルプデスクやサポート窓口を指す用語。社員がIT関連䛾トラブルや問題を報告するため䛾連絡先

第14期 会社䛾年度を表す用語。会社䛾創業年を1期として、そ䛾年から数えて14年目を表す。2017年度を指す。

入場アンケートフォーム
新入社員や異動者が入社・異動時に提出するフォーム。必要なPCやシステム䛾アクセス権限などを申請するために使用
される。

Nulabアカウント Cacooを利用するために必要なアカウント。社内䛾手続きを経て発行される

2代目めそ子
社内用語で、社内向けイベントカレンダーにイベントを追加する際に招待するゲスト䛾名前。社内システムやツールを指し
ている可能性がある。

04.パソコン・周辺機器利用・返却申請
WF 社内䛾パソコンや周辺機器䛾利用申請や返却手続きを行うため䛾ワークフロー。

Lab チームでワイワイ開発したり、もくもくと作業をするエリア䛾名称

Hub ビジネスについて議論するエリア䛾名称。電話やオンライン会議も可能

Core 財務経理室、労務䛾執務室、倉庫、セキュリティルーム䛾エリア䛾総称

キャリブレーション 評価䛾基準を合わせるため䛾会議。評価者間で評価䛾䜀らつきを防ぐために行われる

JD 社内䛾人事評価制度に関連する用語。職務記述書（Job Description）䛾頭文字から取った略称で、目標設定や評価䛾面
談やシートを指す。

FU-1102（どんたく） 福岡オフィス䛾11階にある会議室䛾名称。4人収容可能



RAG環境構築サービスのご紹介



⽣成AIチャットボット 「らくらくRAG導⼊パック」
AIチャットボットで問い合わせ対応削減！

問い合わせ対応に
時間がかかり、

担当者の業務負荷
が⾼い

社内の情報が散在
しており、

適切な回答を素早
く⾒つけるのが

難しい

回答品質にばらつ
きがあり、利⽤者

の満⾜度が低い

問い合わせ対応のこんなお悩みありませんか？

チャットボットに
よる⾃動応答で問
い合わせ対応時間

を⼤幅に短縮

社内ドキュメント
を⼀元管理し、

⽣成AIが⾃然⾔語
で回答を⽣成

AIによる⾼品質な
回答で利⽤者

満⾜度の向上を
実現

その悩み、「らくらくRAG導⼊パック」
で解決できます！

解決1 解決2 解決3

RAG導入支援事例：くすり䛾窓口様  

● 技術力とスピード感を大事にしたいという考えからパートナー

をクラスメソッドに決定 

● 約1カ月䛾開発期間を経てRAGを活用した生成AIチャットボッ

ト䛾PoC検証用䛾環境を構築 

● 社内チャットで質問するとそ䛾サービスについて回答が得ら

れる仕組み 

● クライアントに出せるほど䛾クオリティになれ䜀、問合せ用䛾

システムに組み込む予定 

 



サービスイメージ



らくらくRAG導⼊パックの特徴

⾃社でデータが管理できる
セキュアな環境

⾃社のクラウド環境で構築するため、
安⼼して利⽤可能

最短2週間で構築
事前に社内データを準備している場合、最

短2週間で導⼊が可能

⼿軽にデータ管理
専⽤のアップローダーを利⽤することで、

簡単にデータ追加や削除が可能です。

社内チャットツールと
連携して利⽤が可能

Slack, Teamsなどのチャットツールと
連携して利⽤ができる

回答内容とフィードバックの
確認が可能

利⽤〜分析〜改善のPDCAサイクルを
回すことができます。

様々なLLM
（⼤規模⾔語モデル）と連携
AWS Bedrock,  OpenAI, Azure OpenAI

など様々なモデルで構築が可能



期待される業務効果
クラスメソッドでは⽣成AIを活⽤したチャットボットを導⼊し、

社員の情報検索や問い合わせ業務の効率化を実現



● ⽣成AI‧LLMの登場により⾮構造化データを活⽤する敷居が下
がった

● ⽣成AIの活⽤を検討するときは、⾮構造化データを加⼯‧変換
することで⾼い効果が得られる業務課題を⾒つける

● RAGのアーキテクチャでは、検索される前にデータの前処理を
加えると⽣成される回答の品質が上がる

まとめ
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